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Rating System Inside the Tunig
Process of a Chess Program with
Differential Evolution Algorithm

This paper presents a rating system that was used for the
tuning of a chess program inside differential evolution
algorithm. The main challenge when tuning an already
strong chess program is how to separate better and worse
individuals. To solve this problem all played games du-
ring the evolutionary proces were stored and rating of in-
dividuals was calculated. Rating of individuals was used
in the tuning process with injection mechanism and eva-
luation of individuls. This approach was tested with the
tuning of a chess program BBChess. The tuned individual
improved its playing strength for more than 150 ELO po-
ints according to the best initial individual.

1 Uvod

Racunalniski Sah ima Ze dolgo zgodovino raziskav
na podro¢ju umetne inteligence. Cilj raziskav je iz-
boljSati igralno mo¢ Sahovskih programov. Ta cilj lahko
doseZemo na vec€ nacinov. Eden od nacinov je izboljSava
uporabljenih algoritmov v programih. Te izboljSave
programom omogocajo vecjo hitrost delovanja, programi
so zmozni odkrivati ve€ znanja, preiskujejo pomembnejSa
vozlis¢a drevesa igre itn. Pri teh izboljSavah igra klju¢no
vlogo razvijalec programa. Program dopolnjuje in
izboljSuje ter preizkuSa, ali se je moc€ igranja povecala.
To delo je zelo zahtevno in Casovno potratno. Moc
programa lahko izboljSamo tudi s pomocjo izdelave
posebej namenske, ali z uporabo boljSe strojne opreme,
ki je lahko zelo draga.

Sahovski programi vsebujejo mnogo parametrov, ki
vplivajo na njihovo delovanje. Pri konvencionalnem
razvoju Sahovskih programov, vrednosti parametrom na-
stavi razvijalec intuitivno. Nato preizkusi vpliv njihovih
vrednosti na igralno moc. Ta postopek ponavlja doloceno
Stevilo iteracij. Ker je postopek preizkusanja dolgotrajen,
je razvijalec omejen le na nekaj ponovitev. To je razlog,

da vrednosti parametrov s pomocjo konvencionalnega
razvoja ni mozno nastaviti na optimalne vrednosti.

Za razliko od konvencionalnega razvoja lahko vredno-
sti parametrom nastavimo s pomocjo avtomatskega
uglasevanja oz. razvijalca nadomestimo z racunalnikom.
V ta namen lahko uporabimo razli¢ne metode umetne
inteligence. V tem clanku se bomo osredotocili na
algoritem diferencialne evolucije (DE), ki smo ga pred-
stavili v [1].

Pri uglasevanju programa, kjer so parametri Ze relativno
dobro nastavljeni, je tezko doloditi, kateri so boljsi in
kateri slabsi. V ta namen smo v procesu uglasevanja
odigrane igre shranjevali in na osnovi njih dolocali
rating posameznikov. Dobljene ratinge smo uporabili
v procesu ovrednotenja posameznikov in v mehanizmu
vbrizgavanja. Ta nacin ocenjevanja posameznikov smo
preizkusili pri uglasSevanju naSega Sahovskega programa,
katerega igralno mo¢ smo izboljsali za ve¢ kot 150 ELO
tock.

V drugem poglavju predstavimo metodo uglasevanja.
Nato v tretjem in Cetrtem poglavju opiSemo eksperiment
in dobljene rezultate. V petem poglavju podamo kratek
zakljucek.

2 Algoritem uglasevanja

Algoritem uglasevanja temelji na algoritmu diferencialne
evolucije, ki smo ga predstavili v [1]. Algoritem smo
spremenili in dopolnili tako, da bolj merodajno ocenjuje
boljSe posameznike. Za razliko od Ze predstavljenega
algoritma, tokrat nismo uporabili mehanizma adaptacije.
Kontrolni parameter F se uporablja enako kot v klasi¢cnem
algoritmu DE [14, 13, 10, 5]. Ostale spremembe in dopol-
nila bodo opisana v nadaljevanju tega poglavja.

2.1 Ratingiranje

Ratingiranje omogoca, da glede na odigrane igre
dolo¢imo moc¢ igralcev. V Ze predstavljenih algorit-



mih za uglasevanje s pomocjo evolucijskih algoritmov
[8, 6, 3,9, 2, 1, 4] so bile uporabljene preproste metode
za ocenjevanje posameznikov kot je npr. razmerje med
Stevilom zbranih tock in Stevilom odigranih iger. Pri
tem nacinu ocenjevanja slabsi posameznik lahko doseze
boljSo oceno v primerjavi z boljSim posameznikom.
Razlog temu je v izbiri nasprotnikov in Stevilu odigranih
iger. Ce je posameznik odigral malo §tevilo iger, je
nemogoce oceniti njegovo dejansko mo¢. Do napacne
ocenitve lahko pride v primeru, kadar slabsi posameznik
igra igre nasproti v povprec¢ju slabsim igralcem kot boljsi
posameznik. Tem anomalijam pri ocenjevanju posamez-
nikov s podobno mocjo se prakticno ni mogoce izogniti.
S pomocjo boljsih nacinov ocenjevanja posameznikov
lahko metodo uglasevanja izboljSamo oz. zmanjSamo
Sum.

Algoritem 1 Nacin igranja iger
for i = 0toNP do
genRez,; =0;
{Igranje trenutne populacije}
forn = 0toigredo

m = 1i;
whilem == i do
m = rand (0, NP) ;
end while
if n¥2 == 0 then
rez = odigrajlgro(xg}i,xg_’m, depth);
else
rez = 1 - odigrajlgro(x},,,x¢ ;, depth);
end if
genRez; = genRez; + rez;
end for
{Igranje poskusne populacije}
forn = 0toigredo
m = 1i;
while == ido
m = rand(0, NP);
end while
if n$2 == 0 then
rez = odigrajlgro(x} ;,x’ . depth);
else
rez =1 —odigrajIgro(X;m,xtgyi, depth);
end if
genRez;, = genRez; - rez;
end for
end for

Da bi zmanjSali Sum pri ocenjevanju posameznikov, smo
v proces uglaSevanja vpeljali ratingiranje, ki se uporablja
tudi za ratingiranje Sahovskih igralcev na razli¢nih turnir-
jih in lestvicah. Pri naSem uglaSevanju smo uporabili ra-
tingiranje, ki temelji na "Minorization-Maximization” al-
goritmu [7] in je implementirano v orodju Bayeselo'.

Bayeselo je prosto dostopno orodje za rangiranje igralcev glede na

Za ratingiranje posameznikov smo v proces uglasevanja
dodali podatkovno bazo vseh odigranih iger. Da bi dose-
gli veliko Stevilo odigranih iger med najbolje ocenjenimi
posamezniki, smo spremenili tudi nacin igranja iger in
vpeljali mehanizem vbrizgavanja. Vsak posameznik iz
trenutne in poskusne populacije igra doloceno Stevilo
iger, nasproti naklju¢no izbranim posameznikom med
trenutno NP najbolje ratingiranimi posamezniki, kot
prikazuje algoritem 1.

V algoritmu x{ ; predstavlja posameznika iz trenutne
populacije, xfm- posameznika iz poskusne populacije
in xg)m posameznika, ki pripada NP trenutno najbolje
ratingiranim posameznikom. Kontrolni parameter igre
doloca Stevilo iger v eni generaciji. Vrednost tega
parametra doloCa uporabnik. NP je kontrolni parameter

oz. velikost populacije kot pri klasicnem algoritmu DE.

Ko se igranje iger v doloceni populaciji konca, vse
igre dodamo v skupno bazo iger, na osnovi katere nato
izraCunamo ratinge vseh posameznikov.

2.2 Selekcija

V algoritmu 1 je uporabljena spremenljivka genRrz;, na
osnovi katere operator selekcije doloca, kateri posame-
zniki bodo prezivel v naslednjo populacijo:

Xi1s = X%’i genRvezi >0
’ x,; drugace

Prikazana selekcija ne temelji na ratingiranju. Igralci
igrajo doloceno S§tevilo iger proti trenutno NP najbo-
lje ratingiranim posameznikom. V naslednjo generacijo
prezivijo posamezniki, ki zberejo ve¢ tock kot njihovi pri-
padajoci nasprotniki. Za zmago igralec dobi 1 tocko, za
remi 0,5 tock in 0 za poraz. Selekcija je tako odvisna le
od odigranih iger v trenutni generaciji in pripadajoca po-
sameznika imata enako moZnost za preZivetje, ne glede na
to kaj se je dogajalo v prejSnjih generacijah.

2.3 Vbrizgavanje

Z namenom, da bi dobri posamezniki e dodatno vplivali
na izgradnjo novih posameznikov, smo uporabili Se
mehanizem vbrizgavanja. S pomocjo proporcionalne
selekcije glede na doseZeni rating, vbrizgamo doloceno
Stevilo posameznikov v poskusno populacijo kot prika-
zuje algoritem 2. Ta mehanizem uporabimo po operaciji
kriZanja in mutacije.

V algoritmu 2 B, predstavlja urejeno (padajoCe) bazo
vseh ratingiranih posameznikov. C je trenutna populacija
in T, je poskusna populacija. HI je kontrolni parameter,
ki definira koliko posameznikov se bo poskusilo vbrizgati
in dolo¢a ga uporabnik. Posameznike vbrizgavamo le v

izracunane ratinge.



Algoritem 2 Vbrizgavanje

size = HS;
if HS > sizeOf(B,) then
size=sizeOf(By);

end if
for k =0to HI do
X = propSelekcija(x;O, XZ,p - xg’sizefl);

if not vsebuje(Cy, Ty, X) then
m = rand(0, NP);
X! =X;
end i
end for

m

Q o

primeru, kadar se ne nahajajo v trenutni ali poskusni po-
pulaciji.

3 Eksperiment

Opisan nain uglaSevanja smo preizkusili s pomocjo
uglasevanja Sahovskega programa BBChess 1.2. Kon-
trolne parametre algoritma smo nastavili, kot prikazuje
tabela 1. Oznaka D prikazuje dimenzijo problema, v
nasem primeru Stevilo parametrov ocenitvene funkcije, ki
jih uglasujemo. Oznaki F in CR oznacujeta kontrolna pa-
rametra mutacije in krizanja. Oznaka G predstavlja Stevilo
generacij za zagon uglaSevanja. Izbrana je bila strategija
DE/rand/1/bin, ki je ena od najbolj uporabljenih strate-
gij algoritma DE. Oznaka JR je kontrolni parameter upo-
rabljenega mehanizma nasprotij [12, 11, 15]. Oznaka
depth pa doloca globino iskanja Sahovskega programa
inniti Stevilo iger, ki se igra istoasno.

Tabela 1: Kontrolni parametri

NP 20 JR 0,1
D 190 HI 4
F 0,5 depth | 6
CR 0,8 niti 2
G 100 igre 10
strategija | DE/rand/1/bin

Parametre ocenitvene funkcije, ki smo jih uglasevali, smo
nastavili intuitivno. V procesu uglaSevanja je Sahovski
program uporabljal 16 MB pomnilnika za transpozicij-
sko tabelo in 16 MB pomnilnika za bazo kon¢nic. V
otvoritvenih fazah igre je program uporabljal otvoritveno
knjiZznico performace.bin avtorja Marca Lacrossea
in v kon¢nici baze kon¢nic avtorja Daniela Shawtula. V
zaCetni populaciji so parametri bili nastavljeni uniformno
nakljucno znotraj doloCenih intervalov. Eksperiment smo
zagnali na racunalniku z Intel Core 2 CPE 2,4 GHz in 1
GB RAM. Operacijski sistem je bil Linux Mandriva 2008
x86_64. Program je bil preveden z O3 optimizacijami
za x86_64 arhitekturo s pomocjo prevajalnika GCC 4.2.2.
Eksperiment je trajal 50 ur.

4 Rezultati

Da bi ugotovili, kakSen je rezultat uglasevanja oz. iz-
boljSava ocenitvene funkcije, smo izbrali najboljsega
ratingiranega posameznika (NeuglaSen) iz inicializacij-
ske populacije in 20 najbolje ratingiranih posameznikov
(Uglasen) na koncu procesa uglaSevanja. Za 20 naj-
bolje ratingiranih posameznikov smo nato izracunali ra-
ting, tako da so igrali igre nasproti Sahovskemu programu
Rybka z omejeno mocjo 1700 ELO, 2100 ELO in 2300
ELO. Dobljeni rezultati so prikazani v tabeli 2. Prvi stol-
pec v tabeli predstavlja rangiranje igralcev po doseZenem
ratingu. Drugi stolpec je ime posameznika in tretji stolpec
doseZeni rating. Cetrti in peti stolpec dolo¢ata interval,
na katerem se nahaja dejanski rating igralca s 95% verje-
tnostjo. Npr. najbolje rangirani med uglasevanimi posa-
mezniki je dosegel rating s 95% verjetnostjo na intervalu
[2068 — 48,2068 +48]. Sesti stolpec prikazuje tevilo odi-
granih iger, sedmi stolpec povprecni rating nasprotnika in
zadnji stolpec deleZ remijev.

Tabela 2: Ratingiranje posameznikov glede na Rybko
St. Ime ELO| + | - | Igre |Rez.| Nas. |Remi
Rybka 23002277|23|23|1000|83% | 1996 | 13%
Rybka 2100|2118|20{20| 1000 |66% | 1996 | 13%
Uglasen 1 {2068 |48|48| 200 [55% [2020| 9%
Uglasen 2 [2067|47|47| 200 |55% |2020| 12%
Uglasen 3 {2061 |47 (47| 200 |54% |2020| 13%
Uglasen 4 |2042|47(47| 200 |53%{2020| 17%
UglaSen 5 {2038 |47 (47| 200 |52% |2020| 12%
Uglasen 6 |2034|47(47| 200 |52%|2020| 13%
9 | Uglasen7 |2029[46|46| 200 |50% |2020| 16%
10| UglaSen 8 |2023(46|46| 200 |51% |2020| 21%
11| UglaSen 9 [2016|48|48| 200 |50%|2020| 10%
12| Uglasen 10 {2007 |48 48| 200 [48% [2020| 6%
13| Uglasen 11 {2001|46|46| 200 |48%|2020| 13%
14| Uglasen 11 | 1983 |48 (48| 200 |46% |2021| 11%
15| UglaSen 12 [1975|47|47| 200 |45%|2020| 12%
16| Uglasen 13 | 197447 (47| 200 |44% |2020| 13%
17| UglaSen 14 | 197448 48| 200 |44% |2020| 14%
18 | Uglasen 15 [ 196048 48| 200 |42% |2020| 16%
19| Uglasen 16 | 195148 (48| 200 |42% |2020| 11%
20| Uglasen 17 [ 1940|4848 | 200 |41%|2020| 13%
21 |Rybka 1900{1935|19|19|1000|42% | 1996 | 15%
22| UglaSen 18 [ 1897|47|47| 200 |36%|2020| 17%
23| UglaSen 19 | 1882|5050 200 |35%|2020| 11%
24 |Rybka 1700|1749|23|23|1000|21%| 1996 | 10%
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Najbolje rangiran uglasen posameznik, neuglasen posa-
meznik in dva zelo znana odprto-kodna programa Crafty-
21.6 in GNU Chess 5.07, so odigrali turnir. Na osnovi
rezultatov tega turnirja (tabela 3) lahko vidimo, da se je
uglaSeni program oz. ocenitvena funkcija izboljSala za
164 ELO tock. Iz rezultatov je razvidno tudi, da so in-
tuitivno nastavljeni intervali parametrov bili dobri. Ne-



uglasen posameznik, ki je imel naklju¢no izbrane para-
metre se je izkazal kot boljsi igralec od programa GNU
Chess. Ratingi, ki so jih dosegli igralci, so bili izraCunani
na osnovi ratinga programa Crafty, ki ima na CCRL? le-
stvici rating 2647 ELO.

Tabela 3: Turnir - 5 minut za 40 potez

’ét\ Ime \ELO\ + \ - \Igre\Rez.\Nas. \Remi‘

1| Crafty-21.6 |2647|52|52|300|90% |2240| 10%
2 UglaSen 1 2406(41|41|300|59% |2320| 11%
3 Neuglasen  |2242(43|43|300|36% |2375| 10%
4 |GNU Chess 5.07|2071|50{50|300|16% |2432| 4%

5 Zakljucek

V ¢lanku smo predstavili algoritem uglaSevanja
Sahovskega programa, ki uporablja sistem ratingira-
nja za ocenjevanje posameznikov in prilagojen nacin
igranja iger. Tako dobri posamezniki odigrajo veliko
Stevil iger, na osnovi katerih v procesu uglasevanja bolje
rangiramo posameznike. V algoritem smo vkljucili Se
mehanizem vbrizgavanja posameznikov, ki dobre posa-
meznike, Ceprav izumrejo, vraca v proces uglasevanja.

Predstavljen algoritem smo preizkusili s pomocjo
uglasevanja Sahovskega programa BBChess 1.2. Program
smo uglaSevali skozi 100 generacij. Na koncu preizkusa
smo dobili uglasen program, ki smo ga primerjali z
najboljSim posameznikom iz inicializacijske populacije.
Programa smo primerjali tako, da sta igrala turnir skupaj
z odpro-kodnima programoma GNU Chess in Crafty.

Iz rezultatov je razvidno, da se je uglaseni program iz-
boljsal za 164 ELO tock in dosegal rating 2406 ELO.
Neuglaseni posameznik je dosegel vecji rating od pro-
grama GNU Chess, kar pomeni, da smo uspesno uglasili
7e dokaj zmogljiv Sahovski program. Tako si pri razvoju
Sahovskih programov lahko s pomocjo predstavljenega al-
goritma razvijalci uglasijo parametre in povecajo igralno
moc¢ programov.
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